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基于 最 优 近似 粗糙 集 的 属性 约 简 
罗 来 鹏 ， 刘 二 根 ， 范 自 柱 


(华东 交通 大 学 理学 院 , 南昌 330013) 


摘 要 : 为 了 更 好 地 获取 由 边界 域 产 生 的 不 确定 性 规则 知识 ， 提 出 最 优 近似 粗糙 集 的 属性 约 简 方法 ， 为 此 首先 给 出 了 

近似 空间 上 粗糙 集 最 优 近似 集 的 判定 与 计算 ， 然 后 引入 最 优 近似 分 布 协调 集 、 最 优 近 似 分布 约 简 概念 。 讨 论 了 Pawlak 

属性 约 简 、 分 布 约 简 、 最 优 近似 分 布 约 简 之 间 关 系 ， 最 后 得 到 在 协调 决策 表 中 它们 是 等 价 的 ， 在 不 协调 决策 表 中 最 优 
近似 分 布 约 简 是 分 布 约 简 子 集 。 从 UCI 数据 集 选 取 5 个 数据 集 进行 实 验 ， 结 果 表 明基 于 最 优 近似 分 布 约 简 能 够 获得 较 
少 的 约 简 属 性 
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Attributes reduction based on optimal approximation set of rough set 


Luo Laipeng, Liu Ergen, Fan Zizhu 
((School of Sciences, East China Jiaotong University, Nanchang 330013, China) 


Abstract: To obtain the knowledge of uncertainty rules generated by the boundary region, the paper developed an attribute 
reduction algorithm based on the optimal approximate rough set . Firstly this paper presented the judgement and calculation of 
the optimal approximation set of rough set in approximate space ; secondly, it introduced the concepts of the optimal approximate 
distribution coordination sets and the optimal approximate distribution reduction, and discussed. the relations among Pawlak 
attributes reduction, distribution reduction and distribution reduction based on the optipal approximation set of rough set ; finally, 
it obtained the conclusion that they are equivalent in the coordination decision table and the distribution reduction set based on 
the optipal approximation set of rough set ls subset of the distribution reduction sets. Experiment results on datasets from UCI 


show that the attribute reduction algorithm based on the optimal approximate rough set can achive less set of attributes. 
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过 引入 一 个 在 区 间 (0.5,1] 上 冰 值 作为 分 类 正确 率 而 建立 。 阔 值 

的 具体 取 值 对 模型 的 属性 约 简 结果 具有 直接 影响 ,在 实际 应 用 
性 约 简 是 粗糙 集 理 论 凹 的 应 用 核心 ,基于 它 的 知识 获取 ”中 很 难 确定 一 个 最 优 的 阐 值 .此 外 这 两 个 模型 目标 概念 的 表 万 
往往 存在 不 确定 性 。 一 方面 是 因为 近似 空间 上 知识 的 粒 太 大 而 “仍然 使 用 上 、 下 近似 的 表示 方法 .那么 在 目标 概念 的 上 、 下 近似 
造成 概念 的 不 确定 性 ， 另 一 方面 是 由 于 近似 空间 上 粗糙 外 集 之 间 哪 个 集合 更 为 近似 目标 概念 呢 ? 近 几 年 张 清华 教授 对 这 
造成 的 系统 不 确定 性 外 。 对 于 一 个 给 定 的 近似 空间 ， 概 念 的 不 ”个 问题 展开 了 研究 ， 提 出 目标 概念 新 的 刻画 ， 即 粗糙 集 的 最 优 
确定 性 往往 无 法 改变 ， 因 此 如 何 更 好 挖掘 系统 不 确定 性 所 蕴涵 。 ”近似 叫 。 文献 [12,13] 以 集合 的 相似 度 大 小 为 准则 ,通过 模糊 截 集 
的 知识 一 直 是 众多 研究 者 关注 的 焦点 。 当 前 比较 典型 的 研究 模 的 方法 ,在 目标 概念 的 上 、 下 近似 集 之 间 构 造 一 个 隶属 度 大 于 或 
型 有 变 精 度 粗 糙 集 模型 和 概率 粗糙 集 模型 . 变 精度 粗糙 集 模 型 ”等 于 4 集合 玉 ( 人 ,讨论 及 (2) 和 目标 概念 两 个 边界 集 作 为 目标 
主要 是 通过 引进 粗糙 性 测度 或 近似 精度 来 实现 。 米 据 生 等 人 讨 ”概念 最 优 近似 集 的 条 件 ,并 就 最 优 近 似 集 的 问题 作 了 进一步 的 
论 了 变 精 度 粗 糙 集 模型 B-5., 并 利用 它 进行 属性 约 简 , 取 得 了 较 好 “研究 得 到 一 些 新 的 理论 成 果 . 但 是 对 于 一 个 具体 的 目标 概念 集 
的 效果 0 此 发 展 了 粗糙 集 的 三 支 决策 ca。Yao 和 Ziarko 未 讨论 如 何 求解 最 优 近似 集 ， 尤 其 基于 粗糙 集 最 优 近似 集 表示 
等 人 40 结合 概 率 论 和 包含 度 提 出 了 概率 粗糙 模型 ,也 取得 了 较 性 约 简 问题 .针对 上 述 问题 本 论文 提出 粗糙 集 的 最 优 近似 
好 的 理论 成 果 。 这 两 个 模型 都 是 在 基本 粗糙 集 模型 的 基础 上 , 通 集 新 判定 与 计算 ,并 在 此 基础 上 提出 最 优 近似 粗糙 集 的 属性 约 
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录用 稿 罗 来 胸 ， 等 :基于 最 优 这 似 粕 臣 集 的 属性 约 简 
多 其 他 相关 算法 约 简 结果 之 i 
简 算 法 ,并 讨论 该 算法 约 简 结果 与 其 他 相关 算法 约 简 结果 之 间 人 
关系 。 [yl]x—X| 
* [yla MX [yi la XI A 
今 = ) 和 区 全 4 十 右 . 
1 ”相关 概念 ce=Upl, 且 Du- ”< jh -x ”根据 不 等 式 性 质 有 
定义 [1 设 U 是 有 限 论 域 ,R 是 U 上 的 等 价 关 系 ,由 此 构成 - 
近似 空间 ; 等 价 RO NX . ECA 
一 个 近似 空间 为 (U,R), 等 价 关系 R 决定 的 等 价 类 也 称 为 近似 空 S(R(X),X)< [x[+ ly Je < 
闻 (UR) 上 基本 知识 ,表示 为 UR= fs 中 其 中 [XI+ 2 x 
bale = {lx) eR}, 而 对 于 任意 j0<I9 有 : 
定义 上 2 (UU,R) 为 近似 空间 ,XEcU 为 目标 概念 , 则 RX UD a [DZ 
) 空 Ca DT = 区 )vDaw…uw[oOna 
RD) ={Dqscqs SX}, R(X) ={[x][xJs 和 Xz 从 分 别称 为 目标 [oovpTw | 
概念 X 关于 近似 空间 (U,R) 下 近似 集 、 上 近似 集 。 
BN (XX) = R(XX) 一 R(XX),NEGn(X)=U R(X) 分 别称 为 目标 XX 在 (R80 ND (OMRON Rx ly Ja ~ Xl| 
近似 空间 (U,R) 上 边界 集 和 负 域 。 [ROUX UD Dd | 


定义 3 中 (U,R) 为 近似 空间 ,目标 概念 XcU, 若 R(X) = R(X)， 


[ROOL + lyr NX) 
i=l 


则 称 目标 概念 X 在 近似 空间 (U,R) 上 是 可 以 定义 的 精确 集 , 否 则 l 
为 粗糙 集 。 网 
如 果 X 是 近似 空间 (U,R) 上 的 粗糙 集 , 一 般 用 它 的 上 、 下 近 即 SGRCO,Z)SSG(CRCOVDNA) DSSSCRCX)VBrh), ID， 
似 集 作为 边界 来 表示 即 (R(X), R(X)) 。 所 以 X 最 优 近 似 集 为 RX)UC 。 
定义 044 设 (U,R) 为 近似 空间 ,XcV,YcU, 若 映射 5S: 根据 上 述 结论 得 到 以 下 两 个 结论 : 
U xU 一 [0 了 ], 即 SCX,Y) 满 足以 下 条 件 : 性 质 1 若 Cx=, 则 XX 最 优 近 似 集 为 下 近似 集 R(X)。 
a) 有 界 性 。 0< S(XX,7) <1 ,特别 地 S(X,X)=1, S(X,Y)=0 当 性 质 2 车 Cy =B, 则 X 最 优 近 似 集 为 上 近似 集 R(X)。 
且 仅 当 XMY=$。 2.2 ”基于 最 优 近 似 的 分 布 约 简 
b) 对 称 性 。5(X,7)=SQ,X)。 定义 6 决策 系统 DS=(U,CUD,V,f), 其 中 U 为 有 限 论 域 ,C 
CXcYc7, SX,Y)>S(X,2),S(Y,2) >SCX,Z)。 为 条 件 属性 集 ,D 为 决策 属性 集 ,V 为 属性 值 集合 , f 为 信息 函数 ， 
称 $ 为 集合 X,Y 的 相似 度 . U/C={C1,C2,...Cm},U/D={D1,D2,Dn}.。 
对 于 经 典 集 合 ,两 个 集合 的 相似 定义 度 可 定义 为 接 下 来 讨论 它 的 最 优 近 似 约 简 。 
SCX,7) = E ,其 中 |e| 表示 集合 基数 ,下 文 都 是 这 种 约定 . 记 Di 在 U/C 上 的 最 优 近 似 集 表示 为 : DO ,Ci 所 在 的 最 优 


近似 集 表示 为 D6) 并 称 D; ={D6D5 DO CD eU/D) 
为 D 在 C 上 的 最 优 近 似 分 布 。 


2 ”基于 最 优 近 似 集 的 属性 约 简 


2.1 粗糙 集 的 最 优 近似 集 定理 2 设 决策 系统 DS=(U,CUD,V,f) 是 协调 的 ,那么 对 于 
任意 1 有 DW) =C(D,) ,反之 不 成 立 。 
设 X 是 近似 空间 (UR) 的 目标 概念 ， 令 x- Ron ， pa 本 

I 证 明 车 决策 系统 DS 是 协调 的 ,对 于 任意 D; eU/D 有 
ee cred) ， B= ,所 以 有 DW)=C(D,) ,反之 不 成 立 ,， 如 
sf MX, 1 Ese Bu), 则 B, 是 又 在 近似 空间 CUR) U/C={{x1,x2},{x3,x4,x5}, kt ,X90}, {Xx7,xX8}},U/D={ {x1,x2,xX3},{Xx 
[x —X| 4,x6,x9},{x5,x7,x8}}, 对 于 任意 DieEU/D 在 U/C 上 的 最 优 近 似 

上 的 边界 域 , ,记分 别 为 X 与 它 的 下 近似 集 、 上 近似 集 的 相似 集 为 其 下 近似 集 ,显然 这 个 划分 对 应 的 的 决策 系统 非 协调 。 
度 ,有 旦 Ci cB 。 对 于 任意 ACB，R(X)uA 都 是 X 的 近似 集 , 因 定义 7 决策 系统 DS=(U,C UD,V,f), 其 中 C 为 条 件 属性 


此 X 在 近似 空间 上 的 近似 集合 会 有 很 多 个 。 
定义 5 设 久 在 近似 空间 (U,R) 上 所 有 近似 集 为 Xx” ， 若 
存在 X, eX” ,使 得 对 于 任意 的 X, eX”W ,有 S(X,X1) 宇 S(X,X2) 布 协调 集 . 若 B 是 最 优 近似 分 布 协调 集 且 B 的 任何 真子 集 都 不 


集 ,D 为 决策 属性 外 


BSEC, 若 Dec = D5, 则 称 B 为 最 优 近似 分 


mt 


则 称 X1 为 X 在 (UR) 上 最 优 近 似 集 。 是 最 优 近似 分 布 协调 集 , 则 称 B 为 最 优 近似 分 布 约 简 。 
接 下 来 讨论 近似 空间 上 一 个 目标 概念 的 最 优 近 似 计算 定义 8 ”决策 系统 DS-(UJCUD.V), 其 中 C.D 为 条 件 属性 
定理 1X 为 近似 空间 (U,R) 上 的 目标 概念 ,着 $cC,cBx, 则 X 集 , 决 策 属性 集 ,CD 决定 的 等 价 类 为 : 


最 优 近 似 集 为 RX)UC 。 U/C={C1,C2,...Cm},U/D={D1,D2, ...Dn}, 用 fi(C;) 表示 属性 a 


录用 稿 


关于 C; 中 对 象 的 取 值 ,定义 


{ar eC: fi(C)#f(C;) De(Ci)# D.C)} 


ncn-| C De(CJ=De(O 


则 D(Ci,C)) 为 C; 和 C ;可 辨识 属 | 


到 


生 集 。 


定义 9 决策 系统 DS=(UCUD,V.D, 其 中 C,D 分 别 为 条 件 
属性 集 ,决策 属性 集 ,U/C={C1,C2,...Cm},U/D={D1,D2,...,Dn)}，, 
DD =={D(Ci,Cj), 襟 fm} 为 最 优 近 似 分 布 可 辨识 矩阵 。 

根据 辨识 矩阵 属性 约 简 方 法 ,得 到 如 下 定理 : 

定理 3 设 目 标 信息 系统 DS=(U,C U D,V,f), 辨 识 公 式 
俯 {v(Qr e D(Ci,C)):i,j<m} 的 极 小 析 取 范式 为 决策 目标 系统 
的 最 优 近 似 分 布 约 简 。 

具体 证 明 可 参考 相关 文献 [15]。 

2.3 ”基于 最 优 近 似 集 的 属性 约 简 算法 描述 


决策 系统 DS=(UCUD,VH, 其 中 C,D 分 别 为 条 件 属性 集 , 决 
策 属性 集 且 U/C={X1,X2,...Xm},U/D={D1,D2,...，Dn}, 最 优 近 
似 分 布 约 简 步 又 如 下 : 

a) 计 算 D320Gi=1,2,…,n), 得 到 Di ,具体 为 : 

R(D. 

(9 对 于 任意 DeU1D 计 算 RCPD,0= 全 5， 

(b) 计 算 

B, ={X, 0< LX eVU/C),C, ={X Dy cp) 

D; k [Xi 大 本 =-D 大 D; 


Cc) 判断 与 求解 。 若 Cn = 由, P 最 优 近 似 集 为 下 近似 集 


R(D) ; 若 0o=B,, 则 D; 最 优 近 似 集 为 上 近似 集 R(D,) ; 


DCC cB , 则 DD; 最 优 近似 集 为 RD)UC 。 


b) 计 算 不 同类 之 间 基 于 最 优 近 似 集 的 辨识 属性 外 
D(CG,C)(i,j<m) 并 构造 最 优 近 似 分 布 分 辨 矩阵 。 

0o) 求 出 最 优 近 似 分 布 矩 阵 极 小 析 取 范式 ,得 到 最 优 近 似 分 
布 。 


tt 


3 ”最 优 近 似 分 布 约 简 与 其 他 约 简 之 间 的 关系 
定义 100 ”决策 系统 DS=(U,CUD,V,f),C 为 条 件 属性 集 ,D 


为 决策 属性 集 ,车 BcC,poss(D)= posc((D), 且 B 是 C 的 D 独 
立 子 集 ,那么 B 为 Pawlak 属性 约 简 也 称 正 域 约 简 . 

Mxl| 
[xld 


A(*)=(DD, /x]e) DD; /Ix]e)…, DD, /x]e)(xe, 则 称 Lc (Xj 为 


关于 属性 C 在 决策 系统 DS 中 的 广义 分 布 函数 户 。 
定义 HP 决策 系统 DS=(UCUD,V.H, 其 中 C.D 分 别 为 条 
件 属性 集 ,决策 属性 集 ,C,D 决定 的 等 价 类 为 U/C={C1C2,… 


记 DLD /[x].)= D G< 门 , 则 D 为 D55[x]c 的 包含 度 ， 


et 
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) 
语 Q 
‘P< 


Cm},U/D={D1,D2,Dn},BcC, 若 对 于 任意 xXeU 


有 J(X)=ps(X), 


则 称 B 是 分 布 协调 集 。 若 B 是 分 布 协调 集 且 B 的 任何 真子 集 

是 分 布 协 调集 , 则 称 B 是 分 布 约 简 。 

定理 4 决策 系统 DS=(U,C UD,V,f), 其 中 C 为 条 件 属性 

集 ,D 为 决策 属性 集 , 若 决 策 表 是 协调 的 ,那么 决策 系统 的 Pawlak 
属性 约 简 、 分 布 约 简 与 最 优 近似 分 布 约 简 等 价 。 

证 明 若 B 是 协调 决策 表 DS 的 Pawlak 约 简 , 则 对 于 任意 
D,eU/D ,有 CD)=B(D)=D , 即 有 posc(D)= poss(D) ,和 
2 [ | 中- oy 即 J(W)= Us() 故 B 
也 是 分 布 约 简 和 最 优 近 似 分 布 约 简 。 

而 当 决 策 系 统 是 非 协 调 时 ,最 优 近 似 分布 约 简 与 分 布 约 简 
不 等 价 。 

定理 5 设 决策 系统 DS=(U,CUD,V,f), 其 中 C 为 条 件 属性 
集 ,D 为 决策 属性 集 ,B CC ,车 B 是 决策 系统 的 分 布 约 简 ， 则 B 
是 系统 的 最 优 近 似 分 布 协 调集 。 

证 明 ”对 于 任意 DeU/D, W(X)=Ws(X)，(xE DU), 即 
la _ i | A 5 ld 
bj 加 小 Pabld 


D5, 故 B 是 最 优 


Di =D; 且 对 于 任意 xEU,， 


,由 等 比 性 质 得 到 


证 
mt 


[a 


区 |- 


合 性 质 得 到 2 史记 有 D: 
网 [x]s —D| [x]s—D; ， 


分 布 约 简 是 最 优 近 似 协调 集 ,但 是 未 必 是 最 优 近 似 分 布 约 
简 , 最 优 近 似 分 布 约 简 是 分 布 约 简 子 集 。 比 如 决策 系统 DS=(U,C 
UD,V,f, 其 中 
U={x1,x2,x3,x4,x5,x6},C={al,a2,a3,a4},D={d},U/C={C1,C 
2,C3,C4},U/d={D1,D2}D1={x1,x5,x6},D2={x2,x3,x4}Cl={x1}, 
C2={x2},C3={Xx3,xX5,x6},C4={x4} 
它 的 分 布 约 简 与 最 优 近 似 约 简 如 下 : 


He (1)=(1,0), He (2-0,D), He C3 He C5) He 


(x6)=(2/3,1/3), Ac (x4)=(0,1) 


D(C1,C2)={a1,a2,a3,84} ,D(C1,C3)={a1,a2},D(C1,C4)={al,a 
2,33},D(C2,C3)={a3,a4},D(C3,C4)= {a3} 

辨识 公式 为 

(al Va2 Va3Va4)N\(al Va2) 人 (al Va2Va3) 人 (a3V 
a4)a3=(ala3) 八 (a2a3), 即 ala3,a2a3 为 目标 系统 的 两 个 分 布 约 简 . 

下 面 给 出 最 优 近似 分 布 约 简 : 

DoD =(CLC3}， 

DC =(C2,C4}D(C1,C2)= {a1,a2,a3,a4}, 

D(C1,C4)={a1,a2,83},D(C2,C3)={a3,a4} ,D(C3,C4)={a3} 

辨识 公式 为 

(al Va2Va3Va4) 八 (al Va2Va3) 八 (a3 Va4)a3=a3 即 是 说 
a3 为 目标 系统 的 唯一 的 最 优 近 似 分 布 约 简 . 
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综合 得 到 :分 布 约 简 是 最 优 近 似 协调 集 , 但 不 是 最 优 近 似 分 


布 约 简 ,最 优 近 似 分 布 约 简 是 分 布 约 简 的 子 集 . 


Tt 


根据 定理 1, 还 可 以 得 到 如 下 结论 : 设 决 策 系统 DS=(U,C U 


D,VH, 其 中 C 为 条 件 属性 集 ,D 
DeU/D 若 Do” =C(D,), 那 么 最 
简 或 下 近似 约 简 , 对 于 任意 的 De 


[uly 


为 决策 属性 集 ， 对 于 任意 的 
优 近 似 分 布 约 简 变 为 为 正 域 约 
V/D, 车 D4? = CCD,) ,最 优 近 


似 约 简 即 变 为 上 近似 约 简 。 这 不 
时 可 以 发 现 最 优 近似 约 简 实际 上 


仅 进 一 步 验证 了 上 述 结论 ， 同 
是 一 种 根据 系统 知识 之 间 的 关 


下 


系 而 选择 不 同属 性 约 简 的 综合 ， 
先 验 知识 的 特 1 


[还 


Ht 


4 ”实验 


为 了 更 好 地 说 明 本 文 所 得 到 


能 更 好 地 刻画 了 粗糙 集 不 需要 


A 


0D 


的 结论 , 选用 了 UCI 数据 库 


的 5$ 个 数据 集 :Mushroom,Vote,Vehicle,Gene，Ticdata2000， 就 分 


布 约 简 , 最 优 近 似 约 简 的 约 简 结果 进行 对 比分 析 , 用 


简 后 属性 个 数 ,采用 MATLAB 编 


Cc,| 表 示 约 
所 示 结 果 。 


程 计算 得 到 如 表 1 


从 实验 结果 可 以 看 出 ,在 第 一 个 数据 集 分 布 约 简 与 最 优 近 


似 分 布 约 简 的 约 简 结果 是 一 样 ， 
和 分 布 约 简 就 是 下 近似 约 简 ， 这 
约 简 之 间 存在 的 关系 ， 后 四 个 数 


器 


约 简 得 到 更 少 的 属性 约 简 集 , 这 些 完全 符合 本 文 得 到 的 理论 结 


果 。 从 压缩 的 比例 来 看 ， 两 个 算 
例如 表 2 所 示 。 


那 是 因为 此 时 的 最 优 近似 约 简 
验证 了 最 优 近 似 约 简 与 分 布 
据 集 最 优 近 似 分 布 约 简 比分 布 


法 对 这 5 个 数据 集 对 属性 压缩 


表 1 不 同 数 据 集 的 约 简 结果 比较 
Datasets 四 |C| 分 布 约 简 (cl) ”最 优 近 似 分 布 约 简 (IC,) 
Mushroom 8124 22 5 
Vote 435 16 10 8 
Vehicle 946 18 11 9 
Gene 3190 60 11 9 
Ticdata2000 5822 85 24 20 
表 2 不 同 数据 集 的 属性 压缩 比例 比较 
分 布 约 简 最 优 近似 分 布 压缩 比例 
Datasets |C| 
压缩 比例 约 简 压 缩 比例 提高 百分比 
Mushroom 22 77.3% 77.3% 0% 
Vote 16 37.5% 50% 12.5% 
Vehicle 18 39% 50% 11% 
Gene 60 81.7% 85% 3.3% 
Ticdata200 85 71.8% 76.5% 4.7% 


从 表 2 可 以 发 现 最 优 近 似 分 
后 面 两 个 数据 集 之 所 以 提高 百 分 
遇 性 个 数 改变 对 百分比 的 影 


+ 
al 


布 约 简 对 属性 压缩 比例 要 高 ， 
比 不 大 ， 那 是 因为 属性 基数 太 
响 要 小 ， 但 是 从 约 简 绝 对 个 数 


罗 未 胸 ， 等 
还 是 很 显著 。 
5 ”结束 语 


面 对 不 确定 性 系统 的 属性 约 简 ,目前 比较 流行 的 方法 是 变 
精度 粗糙 集 和 概率 粗糙 集 模 型 ,但 是 这 两 种 方法 都 存在 着 参数 
如 何 设置 问题 . 文 提 出 的 基于 最 优 近似 属性 约 简 方 法 虽然 也 属 
于 分 布 约 简 范 畴 ,但 是 弱化 了 参数 的 设置 。 并 且 从 约 简 结 果 之 间 
关系 可 以 看 出 基于 最 优 近似 集 的 属性 约 简 不 仅 具 有 更 少 的 属 
约 简 个 数 , 而 且 具 有 一 定 的 泛 化 性 能 ,为 研究 决策 系统 之 间 属 性 
关系 拓展 了 思路 .那么 粗粮 集 的 最 优 近 似 、 变 精度 近似 与 概率 近 


Po 
红 


似 之 间 存 在 怎样 关系 ， 笔 者 认为 这 是 一 个 值得 研究 问题 ， 这 对 
于 进一步 探索 不 同属 性 约 简 结果 之 间 关 系 具 有 重要 作用 。 
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